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独立成分分析を利用した脳波による運動想起の識別
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In this paper, a new preprocessing method of independent component analysis is proposed to improve 
identification rate of electroencephalogram (EEG) when performing grasping motion. In order to verify an 
effectiveness of the proposed preprocessing method, right hand grasp and left hand grasp was distinguished 
using a neural network. As a result, EEG identification rate was improved as compared with that of using the 
previous method. In addition, the proposed preprocessing method was applied to an EEG identification for 
motor imagery of grasping motion. An experiment to identify right hand grasp or left hand grasp was performed 
for the EEG of motor imagery. Although EEG identification rate was not as high as that for actual grasping 
motion, it was shown that the EEG of motor imagery is distinguishable. 





























































信号収録装置 Polymate Mini AP108 を用いる．最大入力チ
ャンネル数は 8 で，最大サンプリング周波数は 1000Hz で
ある．Polymate Mini AP108 の外観を図 1 に示す． 
 






を識別している．Leap Motion の外観を図 2 に示す． 
 
 








の 6 箇所に電極を配置し，脳波の測定位置とした． 
 
 
















 RS =Rec・X   (1) 
 
ここで， X ∈R nは n 個の成分を含む観測された混合信
号で，RS ∈R nはXから求まる原信号 Sの推定信号である．




図 4 に ICA の概念図を示す．上図は電極数が 2 つで原
信号の信号数も 2 つの時のモデル図であり，下図は電極
数が 2 つで原信号の信号数が 4 つの時のモデル図である． 
 
 
Fig.4 Concept of ICA 
 







































タに対して ICA を 20 回実施し，左手と右手毎に分離行列
を 20 通りずつ，計 40 通り算出した．算出された分離行
列の中で，算出された頻度が最も高い分離行列を，最も把
握動作の特徴が現れる原信号を推定できる分離行列と判




周波数帯が 8～26Hz であった．そこで，8～26Hz におけ
る 2Hz おきのパワースペクトルを特徴ベクトル X として
次式のように定義した． 
 
𝑋 = [𝑆𝑝8, 𝑆𝑝10, … , 𝑆𝑝24, 𝑆𝑝26]𝑇(𝑆𝑝:パワースペクトル)(2) 
 









MATLAB でのデータ取得が可能な Polymate mini を使用















し，STFT を行って 4 種類の特徴ベクトルを抽出した．抽
出した 4 種類の特徴ベクトルを並べた特徴量行列 A を作
成した．  
 





























（左右）のセット毎に 45 個をランダムに選出し，合計 180
個を教師データ，残りの合計 20個を判別用データとした．
6 節(1)で構築した NN-A を用いて判別用データを識別し，
把握動作の左右に対する識別率を求めた．これを 10 回繰
り返し，計 10 回分の識別率を求めた． 
（３）実験結果 
図 5，6 に把握動作の左右の識別率を示す．平均識別率
は，右手把握で Polymate II が 54％に対し，Polymate mini
が 54％，左手把握で Polymate II が 66％に対し，Polymate 
mini が 68％と，Polymate II を使用した場合と同等の識別
率を得ることができた．これより，Polymate mini と














ICA における新たな事前処理方法を 2 種類考案した．事
















5 節で作成した特徴量ベクトル X を使用し，左手と右
手の把握動作時のデータに，左手と右手毎に分離行列を







































































5 節で作成した特徴量ベクトル X を使用し，左手と右
手の把握動作時のデータに，左手と右手毎に分離行列を





 𝐶1 = {𝑋𝑔𝑟𝑀𝑟, 𝑋𝑔𝑙𝑀𝑟}                (5) 


















6 節で行った Polymate mini を使用した際の脳波データ







を各 50 個，合計 100 個のデータを用意した．把握動作（左
右）のセット毎に 45 個をランダムに選出し，合計 90 個
を教師データ，残りの合計 10 個を判別用データとした．
7 節(2)で構築した NN-B を用いて判別用データを識別し，
把握動作の左右に対する識別率を求めた．これを 10 回繰






計 180 個を教師データ，残りの合計 20 個を判別用データ
とした．7 節(2)で構築した NN-C1，NN-C2を用いて判別用
データを識別し，把握動作の左右に対する識別率を求め
た．これを 10 回繰り返し，計 10 回分の識別率を求めた． 
（４）実験結果 





を比較すると，最高識別率は Type1 が 100％，従来法と
Type2 が 80％となり，最低識別率は全方法で 40％，平均




が 100％，Type1 が 80％となり，最低識別率は従来法と
Type2 が 40％，Type1 が 60％となり，平均識別率は従来
法と Type1 が 68％，Type2 が 62％となり，従来法と Type1
が同程度の識別率を示した．しかし，標準偏差を比較する




別率が 70%，最低識別率が 60%となり，Type1 では最高
識別率が 80%，最低識別率が 60%となり，平均識別率は





































Fig.8 Probability distribution of identification rate for left 
grasp 
 






80 100 80 
Lowest identification 
rate [%] 
40 40 40 
Average identification 
rate [%] 
54 72 60 
Standard deviation 13.5 16.9 16.3 
 






100 80 100 
Lowest identification 
rate [%] 
40 60 40 
Average identification 
rate [%] 
68 68 62 
Standard deviation 16.9 10.3 16.9 
 






70 80 70 
Lowest identification 
rate [%] 
60 60 60 
Average identification 
rate [%] 
61 70 61 
 
８． 運動想起を用いた脳波識別 


















量ベクトル X を使用して，7 節(2)(a)と同様に特徴量行列
B を作成した．特徴量行列 B の成分である特徴ベクトル
を教師データ及び入力信号とし，ニューラルネットワー
ク NN-B を構築した． 
（２）実験方法 




指示を行い，把握動作の想起を 10 秒間続けた．  
左手と右手毎にそれぞれの分離行列を用いてまとめた
ものを各 50 個，合計 100 個のデータを用意した．左右の























































Fig.10 Probability distribution of identification rate for right 
grasp 
 
Table 4 Identification results of right grasp 
 Actual motion Motor image 
Highest identification rate [%] 80 80 
Lowest identification rate [%] 60 40 
Average identification rate [%] 70 56 
 
Table 5 Identification results of left grasp 
 Actual motion Motor image 
Highest identification rate [%] 80 80 
Lowest identification rate [%] 60 40 
Average identification rate [%] 68 60 
 
Table 6 Identification results of total grasp 
 Actual motion Motor image 
Highest identification rate [%] 80 70 
Lowest identification rate [%] 60 50 







健常な 20 代男性 2 名を被験者とし，8 節(2)と同様に把
握動作の運動想起を行い，その際の脳波を取得した．8 節
(2)と同様に，STFT を行った結果，把握動作の想起を行っ
た場合においては，被験者 A では想起後 4.0～4.5 秒に，
被験者 B では想起後 3.5～4.0 秒にパワースペクトルが減
少する傾向が見られた．そのため，被験者 A では想起後




別率を示し，表 7，8 に被験者 2 名の左右の把握動作の想
起の最高識別率，最低識別率，平均識別率を示す．また，
表 9 に被験者 2 名の左右把握動作の想起をまとめた識別
率を示す． 
平均識別率は，右手の把握動作では被験者 A，被験者 B
が共に 56%，左手の把握では被験者 A が 60％，被験者 B
が 62%，算出した 10 回分の識別率を回数毎に左右の識別
をまとめた識別率を比較すると，被験者 A が 60％，被験


















































































Fig.12 Probability distribution of identification rate for right 
grasp 
 
Table 7 Identification results of right grasp 
 Subject A Subject B 
Highest identification rate [%] 80 80 
Lowest identification rate [%] 40 40 
Average identification rate [%] 56 56 
 
Table 8 Identification results of left grasp 
 Subject A Subject B 
Highest identification rate [%] 80 80 
Lowest identification rate [%] 40 40 
Average identification rate [%] 60 62 
 
Table 9 Identification results of total grasp 
 Subject A Subject B 
Highest identification rate [%] 70 70 
Lowest identification rate [%] 50 50 
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